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7.9 トピックモデリングと文書クラスタリング

•トピックモデリング（topic modeling）
様々な文書に対して、1つ以上のtopicを割り当てるタスク。

通常、教師なし学習。
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•トピックモデリング（topic modeling）
様々な文書に対して、1つ以上のtopicを割り当てるタスク。

通常、教師なし学習。

• １文書に１トピックならクラスタリング的
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7.9 トピックモデリングと文書クラスタリング

•トピックモデリング（topic modeling）
様々な文書に対して、1つ以上のtopicを割り当てるタスク。

通常、教師なし学習。

• １文書にトピックを2つ以上許せば成分分析的
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7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDA（Latent Dirichlet Allocation）
• トピックモデリングと言えば、この手法と言える代表。

• 文章は単語レベルの潜在的トピックの集まり。

例：BWEとWMDとWSDについて考えてください。・・

隠れている、潜在的 ディリクレ分布 割り当て



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDA（Latent Dirichlet Allocation）
• トピックモデリングと言えば、この手法と言える代表。

• 文章は単語レベルの潜在的トピックの集まり。

例：BWEとWMDとWSDについて考えてください。・・

⇒各単語からこの文章トピックはNLP

• 逆に言えば同時に現れやすい単語の集合が文章になる。

• この同時に現れやすい単語を任意の数に分ければ

その数の分だけトピックに分けられたと解釈する。

隠れている、潜在的 ディリクレ分布 割り当て



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• データの準備

• 文書の教師なし学習で、一般的な単語は

学習を鈍らせることがあるのでBoWモデル作成時
• 15％以上の文書に登場する単語を除く。

• それ以外で最頻する10,000単語を用いる。
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7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• LDAモデルの作成

• 作成されたモデルイメージ
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7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• １０トピックの重要視した単語１０個を見る。

• print_topics関数を使うと結果をきれいに表示できる。

インポート

ソート方法

単語名取得

表示設定

１０トピック

１０単語ソート方法

特徴量名称



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• １０トピックの重要視した単語１０個を見る。

警察系アクション？

コメディ？家系？

ゾンビホラー？



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• １０トピックの重要視した単語１０個を見る。

警察系アクション？

コメディ？家系？

ゾンビホラー？

１０トピックで映画全体
をカバーするのは、
１トピックあたりが幅広
くなってぼやける。



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• １００トピックなら？

• １０トピックとほぼ同様。

• １００のうち分かりやすい１０トピックを選択。



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• １００トピックなら？
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猟奇 家系 ００７ STAR WARS

自分の興味ある
トピックの単語を
確認してみてください。



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• １００トピックなら？

キリスト教
バットマン

ゾンビと
ヴァンプ

マイケル
ジャクソン

日本の
アニメ

トムと
ジェリー

猟奇 家系 ００７ STAR WARS

１０トピックより具体的

自分の興味ある
トピックの単語を
確認してみてください。



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• トピック８１：STARWARS のレビューを確認する。

５文書

２文まで

３文書目は１文あたりが長く、特殊な内容⇒特徴がとらえずらい



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

• LDAの映画レビューへの適用
• １００トピックが全文書に対して得た重み

インポート

目盛り等

設定

２列で表示

値の取得

代表的な２単語をトピックタイトルとする



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

・２５，０００文書
１００トピック
平均は２５０文書

・赤線は抽象的な好悪文
文章を集めやすい

・緑線は上から
・トムとジェリー
・００７
・STARWARS
具体的で文章が
集まらない



7.9.1 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

•まとめ

• LDAは「潜在的ディリクレ(分布)割り当て」

• トピックモデリングを代表する教師なし学習手法

• トピック数を増やすと具体的トピックが得られる

• 教師なしらしく人の解釈がいるため

ただトピック数を増やせばよいわけではない


